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摘   要：针对低截获概率雷达(LPI)信号处理复杂，低信噪比条件下识别率低的问题，该文提出一种基于去噪卷

积神经网络和Inception网络的信号分类识别系统。首先对8种LPI雷达信号进行Choi-Williams分布(CWD)时频变

换，得到2维时频图像，然后使用去噪卷积神经网络进行时频图像去噪处理，最后将图像发送到Inception-V4网络

进行特征提取，并使用softmax分类器进行分类，实现LPI雷达信号的有效分类识别。仿真结果表明，该方法在

–10 dB信噪比(SNR)下，识别率仍然可以达到90%以上。
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Abstract: Considering the problems of Low Probability of Intercept (LPI) radar signal processing complexity
and low recognition rate under the condition of low SNR, a signal classification and recognition system based

on Denoising Convolution Neural Network (DnCNN) and Inception network is proposed. Firstly, eight kinds of LPI

radar signals are transformed by Choi Williams Distribution (CWD) to obtain two-dimensional time-frequency

images. Then, the denoising convolution neural network is used to denoise the time-frequency images. Finally,

the images are sent to the Inception-v4 network for feature extraction, and the softmax classifier is used for

classification to realize the effective classification and recognition of LPI radar signals. Simulation results show

that the recognition rate of this method can still reach more than 90% under –10 dB Signal-Noise Ratio (SNR).

Key words: Low Probability of Intercept (LPI) radar signal; Choi-Williams Distribution (CWD) time-frequency

transform; Denoising Convolutional Neural Network (DnCNN); Inception-V4 network

 

1    引言

低截获概率雷达由于拥有低功率、大带宽等优

点，并且自身可以发射各种复杂的调制信号，使得

非合作接收机难以对其进行分析。因此，针对低截

获概率(Low Probability of Intercept, LPI)雷达发

射信号进行有效的特征提取与识别成为关键。

由于数字信号处理技术的发展，对于脉内特征

参数的雷达信号识别发展迅速。文献[1]利用调制宽

带转换器(Modulated Wideband Converter, MWC)
离散压缩采样的新型宽带数字接收机结构，提出基

于短时傅里叶变换以及频谱能量聚焦率检验的识别

算法，对6种调制类型信号(NS，BPSK，QPSK，
LFM，NLFM，2FSK)进行分类识别，在信噪比为

4 dB时识别率可以达到90%。然而这种方法需要人
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为提取特征，所以极其依赖特征参数的设计。随着

卷积神经网络在图像处理与识别方面的大量应

用 [ 2 ]，将深度学方法应用于LPI雷达时频图像

(Time-Frequency Image,TFI)处理与识别的方法越

来越多。文献 [3 ]提出利用Choi-Wil l iams分布

(Choi Williams Distribution, CWD)进行时频分

析，采用LeNet-5结构识别多种调制类型信号，在

信噪比为–2 dB时，BPSK，LFM，Costas码、

Frank码和多时码(T1，T2，T3和T4)的8种信号的

识别率达到93.7%。在此基础上，文献 [4 ]在对

TFI进行特征提取与识别时使用AlexNet模型结

构，加深和优化了网络结构，对CW，LFM，

EQFM，DLFM，BFSK，BPSK以及QPSK这7种
雷达信号进行特征的自动提取和选择，并且在信噪

比为–6 dB时识别率达到90%以上。然而上述方法

存在CNN网络中的梯度弥散等问题，因此无法确

保网络训练时的稳定性。文献[5]采用的残差网络基

本解决了这一问题，但是对于时频图像的预处理不

够，导致低信噪比下的识别效果仍然有限。文

献[6]使用栈式稀疏自编码器对8种LPI雷达波形进

行识别。在对信号时频图像进行有效预处理的同

时，也在一定程度上缓解传统CNN网络中存在的问

题，然而预处理过程复杂，因此仍然有其局限性。

在改进网络模型时，同样也提出了迁移学习的

思想，文献[7]将迁移学习应用于Inception-V3和

ResNet-152网络进行特征提取，使用SVM作为分

类器，在信噪比为–2 dB时，8种LPI雷达信号

(LFM，BPSK，Costas，Frank和T1～T4)的总识

别率达到97.8%，同时文献[8]也将迁移学习以及特

征融合思想结合，并使用VGG网络进行特征提取

与识别，同样达到相似的识别效果。然而迁移学习

仅适用参数小范围波动的数据，并且由于特征提取

时采用共享参数思想，因此其普适性较差。上述文

献不断对网络结构进行改进，而在时频图像的预处

理方面工作较少，因此需要对图像进行有效的预处

理。文献[9]通过图像滤波、图像开放操作、骨架提

取、主成分分析(PCA)、图像二值化算法和伪

Zernike矩等技术，从接收数据的CWD图像中提取

特征。并使用Elman神经网络(Elman Neural Net-

work, ENN)分类器，对8种调制信号进行了分类，在

信噪比为–2 dB时，识别成功率为94.7%。文献[10]

则应用2维维纳滤波、双线性插值和OTSU方法等

一系列图像处理技术，去除了TFI的背景噪声，获

得了仅包含TFI形态特征的固定尺寸二值图像，并

且使用CNN进行分类。然而这些方法预处理过程

烦琐、复杂，实时性差。因此，如何对雷达信号时

频图像进行有效的预处理，并且尽可能多保留雷达

波形特征信息，提高在低信噪比条件下识别率，是

LPI雷达信号识别的一个具有挑战性的问题。

目前，CNN网络在雷达信号识别中已经取得

良好的效果，然而由于传统CNN网络中存在许多

问题，而且对于如何提高低信噪比下的雷达波形识

别工作还尚显不足。文献[11]将残差去噪网络应用

于通信信号处理中，证明了残差去噪网络的有效

性，因此本文针对低信噪比下的雷达调制信号识别

进行研究，提出采用基于残差思想的去噪卷积神经

网络算法对多种调制类型信号时频图像进行去噪预

处理，并且使用Inception-V4网络进行去噪后的时

频图像的特征提取，最后使用softmax分类器进行

雷达波形分类。 

2    有意调制信号分析

雷达信号是一种非平稳信号，传统的时域和频

域分析方法只能获得非常有限的信号信息。时频分

析是处理非平稳信号的有力工具，有助于分析雷达

信号特性，它将1维时间信号映射到2维时频平面

上，充分刻画了非平稳信号的时频联合特性。时频

分析不仅反映了信号能量在时间和频率上的分布，

而且揭示了频率与时间的关系。

已有两种时频分析方法包括线性表示法和非线

性表示法。本文主要研究非线性时频分布，典型的

非线性时频分析包括Wigner-Ville分布(WVD)、
Choi-Williams分布(CWD)等[12, 13]。CWD时频分析

于1989年提出，它在所有未经处理的类Cohen分布

中都表现出最小的交叉干扰，并且对于不同时间或

频率的信号具有较高的分辨率和识别精度

Cf (t, ω, ϕ) =
1

2π

∫∫∫
ej(ξµ−τω−ξt,τ)

· ϕ(ξ, τ)A(µ, τ)dµdτdξ (1)

A(µ, τ)为时间信号的模糊函数

A(µ, τ) = x
(
µ+

τ

2

)
x∗

(
µ− τ

2

)
(2)

x(µ) x∗(µ) ϕ(ξ, τ)其中， 为时间信号； 为其共轭。 为

核函数，核函数不同，时频分布不同，当核函数为

指数加权形式时，即为CWD时频分布

ϕ(ξ, τ) = e−ξ2τ2/σ (3)

σ(σ > 0)其中， 是缩放因子，式(3)在减少交叉项方

面具有一定作用。

本文使用离散形式的CWD函数

Cx(l, ω) =2

+∞∑
τ=−∞

e−j2ωτ
+∞∑

µ=−∞
e−σ(µ−l)/4τ2

· x(µ+ τ)x∗(µ− τ) (4)

第 8期 肖易寒等：基于去噪卷积神经网络的雷达信号调制类型识别 2301



对8种低截获概率雷达信号进行CWD时频变

换，得到时频图像，包括BPSK，Frank，T1～T4，
LFM以及Costas信号。如图1所示，其中，Barker
码调制方式为BPSK调制，Costas代码数目设置为

5，T1～T4代码每段频率步数的采样数设置为8。
由于减少了交叉项干扰，8种信号的CWD时频

图像准确地展示了信号调制周期与带宽，同时反映

了信号调制的固有属性，为后续特征提取以及波形

检测提供了新的思路与方法。 

3    基于残差网络的雷达信号时频图像去噪
算法

传统卷积神经网络进行去噪时，由于存在过拟

合，梯度爆炸或者梯度消失等问题，使得网络层数

较浅，当使用正则化项时，虽然可以使网络收敛，

但精度却趋于饱和，而单纯的增加网络层数无法解

决这一类问题。因此文献[14]提出基于残差学习和

批规范处理的卷积神经网络去噪算法，残差网络采

用跳跃连接方式，通过输入与残差的和作为网络输

出。残差网络结构使得网络层数大大增加，且网络

便于训练，收敛速度快。在此基础上，去噪卷积神

经网络(Denoising Convolutional Neural Network,
DnCNN)算法保留残差网络优点，去除小残差块，

仅采用一个残差结构进行学习，同时加入批规范化

(Batch Normalization, BN)，可以提高网络训练速

度，提高去噪性能[15]。

在雷达信号中，信号噪声模型一般为加性高斯

白噪声，因此，在将原始雷达信号并添加噪声后再

进行时频变换时，其噪声模型也同样体现在时频图

像上。与直接在图像上添加噪声的方式不同，本文

要去除的噪声模型为时域上添加的噪声经过CWD

变换而来，式(5)—式(7)展示了本文对于时频图像

的处理方式。首先对添加噪声的时域信号进行时频

变换，然后对未添加噪声的时域信号进行时频变

换，而二者差值即为图像的背景噪声

Y = Cx(s(t) + n(t)) (5)

X = Cx(s(t)) (6)

V = Y −X (7)

Cx s(t)

n(t) Y

X

V

F (y) = x

R(y) ≈ v

x = y −R(y)

其中， 表示CWD时频变换， 为未添加噪声

的时域信号， 为高斯噪声， 为添加噪声的时

域信号的时频图像， 为无噪声时域信号的时频图

像， 为二者差值，即为去除原始信号，仅剩噪声

的时频图像。由式(7)展示的噪声模型，很多网络

通过学习映射函数 从而预测无噪声的干净

图像，而对于残差网络，是基于 的函数映

射学习图像噪声残差进而实现图像去噪的，将其代

入式(7)中得到 ，最终通过用期望的噪

声残差值和通过卷积网络计算得到的估计噪声的残

差值求得均方误差。

y

x
∧
M = (y − x) y L

M(y; θ) (M,
∧
M)

如图2所示是基于去噪卷积神经网络的时

频图像去噪算法。设添加噪声的雷达信号通过

CWD变换后的灰度图像为 ，与其对应的未添加噪

声的图像为 ，上述二者差值即为目标残差图像

， 经过 层CNN网络后的输出为真实

残差图像 ，对于每对残差图像 ，利

用平均均方误差(Mean Square Error, MSE)构建代

价函数

D(θ) =
1

N

N∑
i=1

∥∥∥∥Mi −
∧
Mi

∥∥∥∥2
F

(8)

N ∥ • ∥F F其中， 为批规范化大小， 为 范数。

 

 
图 1 不同调制方式LPI雷达信号时频图像
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θ = (w1, w2, ···, wL, b1, b2, ···, bL)

y

r

网络通过最小化代价函数来不断学习网络参数

。在网络训练完毕后

进行去噪时，只需要将带噪声图像 输入网络，得

到残差图像 ，最后将二者相减，即可得到去噪

图像。 

4    基于Inception-V4网络的雷达信号识别
模型

目前，深度学习模型因卷积神经网络能对数据

进行深层次的特征提取，已经在图像识别领域取得

巨大成功，因此可以将其应用于雷达信号识别领

域。在GoogLeNet(Inception V1)的基础上，Incep-

tion-V2，V3，V4相继被提出[16]。本文所使用In-

ception-V4同样结合了残差网络(ResNet)，使用分

支网络的思想。Inception网络的优点在于改变了网

络的构造形式，使用Inception网络近似一个稀疏结

构。这种架构采用Network in Network中的思想，

使用Average Pooling代替全连接层，并学习VGG

网络，将全部卷积核拆分成1维卷积(1×7, 7×1)

和(1×3, 3×1)，使得网络深度增加，提高网络非

线性[17]。

在将原始雷达信号进行时频变换，并且经过去

噪处理后的图像为灰度图，灰度图为2维图像，因

此无法满足网络输入要求，需要对去噪后的灰度图

进行预处理。如图3所示，首先使用双线性插值法

将图片变为299×299×1，继而采用步长为1的

3×3×3卷积层将输入数据变为299×299×3维度数

据，最后送入Inception-V4网络进行特征提取。经

过Inception-V4网络输出为1×1×1536，再经过

softmax分类器输出为信号分类结果。 

5    实验结果与分析
 

5.1  LPI雷达信号仿真参数设置

U(•) f0 = 1000 Hz

fs = 8000 Hz f0 = U(f0/fs) = U(1/8)

为了验证DnCNN网络的稳定性与有效性，对

于每一种调制方式，均采用范围随机化参数，因此

全部雷达数据参数均有不同。LPI雷达仿真参数设

置具体情况如表1所示，其中采样率均设置为8 kHz,
为归一化频率。例如，初始频率为 ，

采样率为 ，则 。 

5.2  DnCNN去噪效果分析

−12 ∼ 8 dB
针对每一种调制方式，均生成500张无噪声图

片及其对应相同参数的添加 噪声的图

片，其中400张用于训练，100张用于去噪结果测

试。本次实验采用的是Tensorflow实现DnCNN，

 

 
图 2 DnCNN去噪算法框图

 

 
图 3 Inception-V4网络提取特征模型
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在训练网络时，依次将每种调制方式类型的雷达信

号时频图送入网络，并保存模型，构成模型库。在

去噪时调用模型库中的模型进行去噪处理。

m× n A B

时域信号评价噪声方式为信号与噪声的有效功

率的比值，而评价图像噪声水平，目前最常用的评

价标准是结构相似性(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)[18]。

PSNR在图像去噪领域使用最多，是一种全参考的

评价指标，它是一个关于峰值信号的能量与噪声信

号的平均能量的一个比值，这种方法是基于均方误

差求得的。设两幅像素为 的图像 与 ，其MSE

定义以及PSNR定义为式(9)与式(10)

MSE =
1
mn

m∑
i=1

n∑
j=1

∥A(i, j)−B(i, j)∥2 (9)

PSNR = 20 · lg
(
MAXI√
MSE

)
(10)

MAXI

[0, 1]

其中， 表示图像最大值，这里使用范围为

的表示方式。

在训练结束后，本次实验对少量数据进行测

试，信号添加噪声范围为–12～8 dB，间隔为

2 dB，每种信噪比情况使用100张图片进行测试。

以Costas信号为例，去噪后的灰度图如图4所示，

展示信噪比为–10 dB雷达信号进行时频变换后再进

行去噪后的灰度图，并计算出去噪前时频图像的PSNR

值为21.46 dB，去噪后的时频图像的PSNR值为

32.92 dB，提高了11.46 dB。

由图中可以看出，CWD时频变换对低信噪比

信号仍然可以保留大量特征信息，但是时域信号的

噪声也同样经过时频变换成为时频图像的背景噪

声，这导致时频图像的峰值信噪比不高，而在经过

DnCNN网络去噪后，图像可以获得较高的峰值信

噪比，这为后续的Inception网络有效提取特征提供

了有力的证据。表2展示了对于添加了不同噪声的

不同调制类型的信号经过去噪后时频图的信噪

比，每种调制类型取100张图片去噪后的PSNR平

均值。

由表中可以看出，所有信号在使用残差去噪网

络后时频图像峰值信噪均达到较高水平，其中LFM

信号去噪效果最优秀，而BPSK信号去噪效果稍

差。整体来看，经过去噪后的时频图像峰值信噪比

整体可以提升10～15 dB，良好的去噪能力对于低

信噪比下的信号识别具有重要意义。 

5.3  Inception-V4网络识别效果分析

为了验证DnCNN去噪网络在雷达时频图像中

的有效性，本文使用Inception-V4网络进行实验。

本次实验数据分别使用去噪前的图像以及去噪后的

图像用于网络的测试，其中每种调制方式包含

1200组数据，80%用于训练，20%用于测试，信噪

比范围为–12～8 dB，步长为2 dB，其中Inception-

V4网络使用交叉熵损失函数，图5展示了信号在

–10 dB时采用DnCNN去噪网络的识别混淆矩阵

以及未采用去噪网络的识别混淆矩阵。由图中可以

看出，使用DnCNN网络后再经过Inception-V4进

行特征提取并分类的效果较好，不过相似信号仍然

 

 
图 4 DnCNN去噪灰度图

表 1  仿真参数

信号类型 信号参数 参数取值范围

LFM

N信号长度 [512, 1024]

∆f带宽 U(1/16, 1/8)

f0初始频率 U(1/16, 1/8)

Costas

N信号长度 [512, 1024]

Nc序列数量 [3, 6]

fmin基准频率 U(1/24, 1/20)

Frank

fc载频 U(1/8, 1/4)

cpp循环相位码 [4, 6]

M步进频率 [4, 8]

Barker

Nc巴克码长度 {7, 11, 13}

fc载频 U(1/8, 1/4)

Np码数量 [100, 300]

cpp循环相位码 [1, 5]

T1～T4

N信号长度 [512, 1024]

T整体码元周期 [0.07, 0.1]

k码序列段数 [4, 6]
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容易混淆，例如Frank与LFM，有较大的概率识别

错误，但在低信噪比下整体识别率仍然可以达到

90%以上。

为了验证本文方法的有效性，将与文献[3]提出

的CNN模型以及文献[6]提出的栈式稀疏自编码

(stacked Sparse Auto Encoder, sSAE)方法进行比

较，一方面是本文使用信号调制方式与这两种方法

完全相同，另一方面二者使用了不同的特征提取模

型。其中，文献[6]所提出的栈式稀疏自编码器方法

在LPI雷达波形识别中极具代表性，识别效果也同

样优秀，因此具有很高的可比性。图6展示了这几

种识别模型在不同信噪比下的不同调制方式的识别

率。由图中可以看出，本文提出的DnCNN+Incep-
tion-V4方法整体上超越了文献[3]中方法的识别效

果。而对于文献[6]而言，本文方法与之相比在不同

调制类型信号识别的敏感度不同，在BPSK，Frank

等信号调制类型识别时本文方法一般高于sSAE方
法，而在LFM信号的识别效果上则会弱于sSAE方
法。同时不同的信噪比也会产生一定的影响，如

T1和T2信号，在低信噪比下本文方法效果较好，

但是在信噪比较高时识别效果反而上升缓慢，这是

由于在高信噪比时信号的背景噪声逐渐减弱，

DnCNN对于时频图像的去噪程度逐渐减弱导致

的，但是最终的整体识别率本文方法是优于sSAE
方法的。 

5.4  鲁棒性分析

为了验证鲁棒性，采用不同批次的数据进行训

练，图7展示的是每种调制方式的数据量不同情况

下的识别率。图中表明，由于CWD时频变换对于

信号时域特征的有效提取以及Inception网络对于时

频图像特征提取的有效性，使得当样本量较小时，

网络仍然可以收敛，在单种调制方式数据量为

400时基本达到了稳定状态，从而获得较高的识别

率，这证明了网络具有良好的鲁棒性。 

6    结论

本文针对LPI雷达信号识别问题，提出基于去

噪卷积神经网络和Inception-V4网络的LPI雷达信

号分类识别系统。该系统采用CWD时频变换对信

号进行时频域变换，使用DnCNN网络对时频图像

进行预处理，在完整的保留时频图像信息的同时减

小时频图像的背景噪声，同时本文方法能够自动对

图像提取特征，从而解决了人工提取特征复杂、效

率低的问题，为低信噪比条件下的LPI雷达信号识

别提供了新的方案。

 

 
图 5 Inception-V4网络识别混淆矩阵

表 2  时频图去噪峰值信噪比(dB)

信号类型
雷达信号信噪/视频图像峰值信噪比

–10 –6 –2 2

LFM 34.02 34.56 35.67 37.12

Costas 32.15 33.31 34.55 35.01

Frank 30.35 31.16 32.09 33.32

BPSK 28.89 29.34 29.57 30.21

T1 31.44 32.02 33.10 33.98

T2 31.54 32.34 33.55 34.18

T3 30.21 31.23 31.96 32.44

T4 29.98 30.65 31.33 32.46
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